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基于图表征知识蒸馏的图像分类方法
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摘　要：　知识蒸馏的核心思想是利用 1个作为教师网络的大型模型来指导 1个作为学生网络的小型模型，提升

学生网络在图像分类任务上的性能 . 现有知识蒸馏方法通常从单一的输入样本中提取类别概率或特征信息作为知

识，并没有对样本间关系进行建模，造成网络的表征学习能力下降 . 为解决此问题，本文引入图卷积神经网络，将输入

样本集视为图结点构建关系图，图中的每个样本都可以聚合其他样本信息，提升样本的表征能力 . 本文从图结点和图

关系 2个角度构建图表征知识蒸馏误差，利用元学习引导学生网络自适应学习教师网络更佳的图表征，提升学生网络

的图建模能力 . 相比于基线方法，本文提出的图表征知识蒸馏方法在加拿大高等研究院（Canadian Institute For Ad⁃
vanced Research，CIFAR）发布的 100种分类数据集上提升了 3.70%的分类准确率，表明本文方法引导学生网络学习到

了更具有判别性的特征空间，提升了图像分类能力 .
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1　引言

近年来，深度神经网络在图像分类任务上获得了

优越性能［1］，例如，残差网络（Residual Network，ResNet）
-152［2］在大规模图像分类任务上超越了人类的识别表

现，但这些高性能的网络通常具有较高复杂度，难以满

足实时推理的需求 . 为减少模型的复杂度，模型压缩技

术应运而生，主要包括结构搜索［3］、剪枝量化［4］和知识

蒸馏［5］. 知识蒸馏作为由图灵奖得主Hinton［6］倡导的一

项技术，被广泛用于模型压缩和性能提升 . 该技术的核

心思想是将一个大型网络作为教师来指导一个作为学

生的小型模型，使小型网络可在不改变结构的前提下

提升性能 .
最初的知识蒸馏方法［6］对齐教师-学生网络之间类

别的概率分布，使学生网络可以直接学习到教师网络

对图像预测的答案 . 虽然基于类别概率的方法通常可

有效提升学生网络的分类性能，但该类型的知识仅考

虑了网络的输出概率信息，忽略了网络中间层的特征

信息 . 后来的工作继续尝试应用特征图［7］及从中提取

的信息作为蒸馏的知识类型，例如，注意力机制图［8］、互
信息熵［9］和对比学习表征［10］. 神经网络中间层特征编

码了从输入到输出的归纳偏置，引导学生网络学习教

师网络的特征信息，可以学习到教师网络对于答案的

推理过程，提升分类性能 .
先前的知识蒸馏方法通常从单一的样本中提取类

别概率或特征信息作为知识，没有考虑到样本之间的

关联信息 . 虽然之后的蒸馏方法［11］尝试将样本之间的

相关性作为迁移的基本信息，但并没有利用关系信息

对样本特征做进一步建模，降低了特征学习的效果 . 为

解决这个问题，本文提出基于图表征的知识蒸馏方法

来提升学生网络性能 . 本文将每一张输入图像编码为

一个图结点，并使用余弦相似度计算图结点关系，对给

定样本集建立关系图 . 在关系图中，本文应用图卷积神

经网络［12］聚合邻居结点有价值的信息，使每个图结点

都可捕捉到全局信息依赖，建立更具有判别性的特征

空间 .
基于图表征的知识蒸馏包括基于最小平方误差的

图特征蒸馏、基于欧氏距离的图关系蒸馏和基于三元

组夹角的图关系蒸馏 . 第一个误差项是基于最小平方

对齐教师-学生网络之间的图结点特征，使学生网络的

图表征能与教师网络的图表征更相似 . 由于学生网络

的学习能力通常比教师网络差，因此，仅仅对齐教师-学

生网络的图表征可能会造成过拟合现象 . 本文进一步

提出图关系蒸馏，并从欧氏距离和三元组夹角 2个角度

来建模图关系，然后，引导学生网络去学习教师网络对

应的图关系，提升表征能力 .
为增强中间层的特征表达，本文在网络的中间层

插入了多个辅助分支进行特征提取，然后，将辅助分

支的输出特征进行图表征蒸馏 . 教师-学生网络通常

具有多个辅助分支，由于网络语义抽象层级不同，简

单地按照层深度一对一进行匹配蒸馏可能会造成语义

不一致问题［7］. 本文引入元学习网络来生成教师-学生

网络之间的层匹配权重，完成自适应的层匹配蒸馏 .
学生网络和元学习网络采用交替优化形式，通过数据

驱动捕捉到匹配层之间的语义相关性，给语义相似的

层分配更大权重，反之给语义不一致的层分配更小

权重 .
本文将提出的图表征蒸馏（Graph-based Represen⁃

tation Knowledge Distillation，GRKD）应用在多种教师 -

学生网络结构组合上验证效果 . 在加拿大高等研究院

发布的CIFAR-100数据集［13］上，GRKD相比于基线和先

前最好的解耦知识蒸馏（Decoupled Knowledge Distilla⁃
tion，DKD）［14］分别提升了 3.70% 和 1.60% 的分类准确

率 . 将 CIFAR-100 数据集上预训练的模型迁移到下游

自主学习（Self-Taught Learning，STL）-10［15］的数据集上，

GRKD 相比于基线和 DKD 分别提升 3.76% 和 2.20% 的

分类准确率 . 实验结果表明 GRKD 训练的学生网络不

仅能在目标数据集上获得很好性能，也能有效迁移到

未知的 STL-10 图像分类任务中 . 图像网络（ImageNet）
数据集［16］进一步验证了GRKD可以扩展到大规模的图

像分类任务，分别凭借 1.40%和 0.57%的准确率增益超

越了基线和DKD方法 .
2　相关研究

2. 1　图神经网络

近年来，图神经网络已被广泛应用于图数据的信

息推理，包括社交网络［17］、引用网络［18］和路由预测［19］.
受卷积网络启发，图卷积神经网络被提出来进行邻居

结点聚合，并被用于半监督的图结点分类任务［12］. 图卷

积的思想也被迁移到计算机视觉中 . Wang等人［20］应用

图卷积在视频识别任务中捕捉目标之间的关系 . Hu等

人［21］提出一种动态的图卷积结构建模语义分割任务中

不同像素的依赖关系 . 袁冠等人［22］采用时空图神经网

络建模手势空间连接关系和手势长距离依赖，提升手

势识别性能 . 与先前工作不同，本文将单张图像视为图

结点的基本对象，并应用图卷积网络对每一张图像的

特征进行全局信息聚合，提升图结点表征能力和分类

效果 .
2. 2　知识蒸馏

Hinton 等人［6］于 2015 年提出了知识蒸馏范式，利

用大型模型的知识类别概率迁移给小型模型，提升小

型模型性能 . 最初的知识蒸馏方法仅从类别概率层面

进行蒸馏，虽然学生网络能学习到教师网络的最终输
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出，却没有充分利用教师网络的中间层特征信息 .
Romero等人［7］引导学生-教师网络特征的逐层逼近，使

学生网络能够学习到教师网络对输入图像的特征推

理过程 . 之后的工作对中层特征进行加工得到更有信

息量的知识 . Zagoruyko 等人［8］将特征图编码为注意

力机制图重要的语义信息，剔除冗余信息 . Ahn 等

人［9］建模交互信息熵作为连接教师-学生网络的知识

纽带 . Yang 等人［23］提出自监督学习与知识蒸馏相结

合的知识建模形式 . Zhao等人［14］对知识蒸馏误差进行

解耦学习，使学生网络可自适应学习教师网络信息 .
近年来，知识蒸馏与对比表征学习相结合也是非常有

价值的研究方向 . Tian等人［10］在教师-学生网络之间应

用对比表征学习来增大两者交互信息，完成隐式知识

迁移 . Yang等人［24］提出相互对比学习在线蒸馏多个网

络 . 除图像分类，对比学习与知识蒸馏也被应用于语义

分割任务［25］.
虽然先前知识蒸馏方法可在教师网络指导下提升

学生网络的性能，但这些方法通常对单个样本进行知

识提取，并没有在样本间进行知识建模，降低了学生网

络的特征学习效果 . 本文引入图卷积神经网络来建模

样本间关系，提出图表征蒸馏，相比于先前方法有效提

升学生网络在特征层面的蒸馏效果 .
3　研究方法

3. 1　图像分类网络结构设计

3. 1. 1　图像分类任务定义

1张输入图像被表达为 xÎRH ´W ´ 3，其中，H和W分

别代表图像的高度和宽度，3代表RGB通道 . 每张图像

会有1个类别标签yÎ {12C}，其中，C代表图像分类

任务的类别数量 . 图像分类任务的目标是利用深度学习

网络从C个类别中正确预测出给定图像的正确标签 y.
3. 1. 2　标准的图像分类卷积网络结构

图像分类任务通常使用一个标准的卷积神经网络

来解决，比如ResNet［2］. 卷积神经网络 f ( × )通常由特征

提取器 ϕ ( × )和线性分类器 g ( × )组成 . 给定 1张输入图

像 xÎRH ´W ´ 3，卷积神经网络 f ( × )将其映射为 1个逻辑

向量 z = ( )z1 z2 zC ÎRC，公式化为

z = f ( x ) =  g (ϕ ( x ) ) （1）
通过使用 softmax 函数 σ可以将逻辑向量 z 标准化

为一个类别概率分布 p = σ ( z ) = [ p1 p2  pC ] ÎRC，

如式（2）：

pi =
exp (zi )

∑
c = 1

C

exp (zc )

（2）

其中，∑
c = 1

C

pc = 1，pc代表第 c个类别的概率 .
3. 1. 3　基于辅助分支的图像分类卷积网络结构

一个标准的卷积神经网络通常逐渐对特征图进行

空间维度的降采样来提取图像语义 . 不同的卷积阶段

会产生不同分辨率的特征图，包含了不同的表征模

式［26］. 来自底层卷积阶段的高分辨率特征图通常展示

了更细粒度的目标细节和高频信息，有利于小目标检

测和细粒度的图像分类 . 作为比较，高层卷积阶段具备

更广阔的感受野，产生的低分辨率特征图信息冗余度

低，包含更丰富的全局物体结构和语义特征 . 联合使用

多尺度的特征信息可为图像分类器提供全面分类依

据，提升分类性能 .
为提升卷积网络中间层特征的应用效果，本文在

卷积网络的每一个降采样阶段插入一个辅助分支对特

征进一步处理和优化 . 卷积网络的特征提取器 ϕ可被

分为K个连续的阶段，即 ϕ=ϕ1 ϕ2 ϕK. 在每个卷积阶

段ϕl之后，本文插入1个辅助分支 ξl，其中，l = 12K.
每 1 个辅助分支 ξl 包括辅助特征提取器 ρl 和线性分类

器 πl，即 ξl = ρl  πl，其中，代表连接符 . 辅助特征提取器

ρl包括多个卷积模块来对特征进行优化 .
给定输入图像 x i，i代表数据集中的第 i个样本，基

于辅助分支的图像分类卷积网络可以产生 K 个特征

图，表达式为

F ( )i
1 = ρ1 (ϕ1 (x( )i ))ÎRD （3）

F ( )i
2 = ρ2 (ϕ2 (ϕ1 (x( )i )))ÎRD （4）

…

F ( )i
K = ρL (ϕL(ϕ2 (ϕ1 (x( )i ))))ÎRD （5）

其中，F ( )i
l 代表第 l个辅助特征提取器输出的特征图，D

代表特征向量的维度 . 对于每个辅助特征提取器输出

的特征图F ( )i
l ，对应线性分类器 πl 会将其转化为类别概

率分布 p( )i
l ÎRC，进一步使用图像分类的真实标签来对

其进行优化 .
3. 2　图表征建模

给定输入特征 XÎRN ´D，其中，N代表结点个数，D

代表特征向量的维度，建模得到关系图 G = {VE}，其
中，V = {v1 v2 vn} (n = 12N )代表结点集合，每个

结点 vn 是输入特征矩阵 X的第 n个行向量，vn ÎRd. E =

{ejk} ÎRN ´N ( j = 12Ni = 12N )代表边集合，连

接第 j个结点 v j 和第 k个结点 vk 的边被表达为 ejk，其衡

量了 2个结点之间的关系 . 本文采用余弦相似度建模 2
个结点之间的关系，ejk被公式化为

ejk =
v j × vk

  v j   vk

（6）
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其中，(×)代表向量的点积， × 代表向量的模 . 根据边集

合可以构建图的邻接矩阵AÎRN ´N，其中，第 j行第 k列

的元素为 ejk. 由于余弦相似度的对称性，邻接矩阵A是

对称矩阵 .
相比卷积网络只能对相邻结点进行建模，图卷积

网络可以利用边集使每个结点都可访问其他结点，有

效聚合全局信息来增强结点特征 . 给定输入结点特征

XÎRN ´D和邻接矩阵AÎRN ´N，图卷积对每个结点建模

图表征，得到输出结点特征YÎRN ´D：

Y =M ( X ) =ϖ ( AXW ) （7）
其中，M代表图表征建模函数，WÎRD ´D 是可学习的权

重矩阵，用于对特征做转换，ϖ是线性整流函数（Recti⁃
fied Linear Unit，ReLU）［27］对输出特征做非线性优化 .
相比于输入结点特征X，输出结点特征Y运用图关系加

权聚合来自其他结点的特征，从而捕捉到全局的上下

文依赖，得到更具有信息量的图表征 .
3. 3　图表征知识蒸馏

对于输入的 N个样本 x i (i = 12N )，本文将其建

模为 N个结点 . 由基于辅助分支的图像分类卷积网络

结构可知，对于N个样本 x i (i = 12N )，会从K个辅助

分支中产生 K 个特征向量矩阵 F l (l = 12K)，其中，

每个第K层的特征向量F l ÎRN ´D 由N个样本第K层的

特征向量F ( )i
l ÎRD (i = 12N )按照行维度拼接而成 .

对每个特征向量 F l，本文通过图表征建模方式输出基

于图的特征向量 H l =M (F l) ÎRN ´D，每个行向量代表

每个样本结点的特征向量 .
知识蒸馏通常需要教师网络 f T 和学生网络 f S，前

者和后者分别产生基于图表征的教师特征向量 H T
l (l=

12K)和学生特征向量 H S
l (l= 12K). 本文对图

特征向量构造了 3种蒸馏误差来训练学生网络学习教

师网络中的信息，分别是：基于最小平方误差的图特征

蒸馏、基于欧氏距离的图关系蒸馏、基于三元组夹角的

图关系蒸馏，使学生网络学习到更好的图表征 . 其中，

第一种误差项属于对图结点特征的蒸馏，后两种误差

项属于对图边集合的蒸馏 .
3. 3. 1　基于最小平方误差的图特征蒸馏

给定教师特征向量 H T
l ÎRN ´D (l = 12K) 和学

生特征向量 H S
l ÎRN ´D (l = 12K)，本文使用最小平

方误差（Minimum Squared-Error，MSE），通过回归方式

使学生特征向量逼近教师特征向量 . 教师网络通常具

备更好的特征信息，因此，误差可直接优化得到更好的

学生特征 . 基于最小平方误差的图特征蒸馏公式为

LMSE(H T
lT H S

lS ) = 1
N ´D ∑

n = 1

N ∑
d = 1

D ( )H T
lT[ ]n [ ]d -H S

lS[ ]n [ ]d
2

（8）

其中，n和d分别代表特征向量矩阵的行索引和列索引；

lT Î {12K}和 lS Î {12K}分别代表教师网络和

学生网络的辅助分支索引 . 最小化误差 LMSE(H T
lT H S

lS )
用于将学生网络第 lS个辅助分支产生的图特征矩阵H S

lS

逼近教师网络第 lT 个辅助分支产生的图特征矩阵H T
lT，

学生网络可以学到更优的图特征矩阵 .
3. 3. 2　基于欧氏距离的图关系蒸馏

在图结点特征蒸馏之外，本文进一步考虑图关系

蒸馏 . 教师网络的建模图通常展现了更优的结点关

系，引导学生网络学习教师网络的结点关系信息可帮

助学生的图结点建立更好的图结构 . 首先，采用欧式

距离（Euclidean Distance，ED）对 2个结点的关系进行度

量 . 对于第 j个结点和第k个结点，其中，jkÎ(12N )，

教师图特征和学生图特征对两者的欧氏距离分别表

达为

d T
lT ( jk ) =  H T

lT[ ]j -H T
lT[ ]k

2

2
 （9）

d S
lS ( jk ) =  H S

lS[ ]j -H S
lS[ ]k

2

2
 （10）

其中 j和 k都代表特征向量矩阵的行索引 .
本方法引导学生网络的结点欧式距离关系去模仿

对应的教师网络结点关系，使学生网络学习到更好的

高阶结构化信息 . 对于学生网络第 lS 个辅助分支产生

的图特征矩阵H S
lS 结点的欧氏距离去逼近教师网络第 lT

个辅助分支产生的图特征矩阵 H T
lT 结点的欧氏距离误

差公式为

LED(H T
lT H S

lS ) = 1

N 2 ∑
j = 1

N ∑
k = 1

N

Lδ( )d T
lT ( )jk d S

lS ( )jk    （11）
其中，Lδ代表平滑的范数距离，表达式为

Lδ(ab) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1
2 ( )a - b

2
 || a - b ≤ δ

δ || a - b -
1
2
δ2  || a - b > δ

（12）

本文取 δ = 1来进行计算 .
3. 3. 3　基于三元组夹角的图关系蒸馏

前面本文使用了欧氏距离来建模图关系 . 本节

则采用三元组夹角的方式对图结点进行关系建

模 . 相比于欧氏距离的二阶建模方式，三元组夹

角采用更高的三阶建模方式，因此，捕捉到更多

图内部结点关系，传递更多信息 . 对于第 j 个、第 k

个和第 u 个结点，jkuÎ { }12N ，组成的教师-学

生网络图表征三元组分别为 (H T
lT[ j ] H T

lT[ k ] H T
lT[u ] )

和 ( )H S
lS[ ]j H S

lS[ ]k H S
lS[ ]u ，其中，j、k和 u都代表特征向

量矩阵的行索引 . 三元组夹角的余弦值表达为

cosÐ ( jku) = r jk × ruk （13）
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r jk =
H [ ]j -H [ ]k

 H [ ]j -H [ ]k
2

 ruk =
H [ ]u -H [ ]k

 H [ ]u -H [ ]k
2

     （14）
将教师-学生网络图表征三元组代入式（13）中，得

到 教 师 - 学 生 网 络 三 元 组 夹 角 的 余 弦 值 分 别 为

cosÐ ( jku) T
 和cosÐ ( jku) S. 本方法利用式（12）来引

导学生网络的三元组夹角去逼近对应教师网络的三元

组夹角，表达为

Lcos(H T
lT H S

lS )
=

1

N 3 ∑
j = 1

N ∑
k = 1

N ∑
u = 1

N

Lδ( )cosÐ ( )jku
T
cosÐ ( )jku

S

（15）
通过三元组夹角的图关系蒸馏，学生网络可以从

教师网络中学习到更好的三阶图结点依赖关系，提升

图结点的特征表达能力 .
3. 4　元优化图表征蒸馏

本章主要考虑怎样在基于辅助分支的教师网络和

学生网络之间进行知识蒸馏层匹配（如图 1所示），有效

提升知识蒸馏的性能 .
3. 4. 1　图表征蒸馏误差

教师网络的 K个辅助分支和学生网络的 K个辅助

分支分别产生基于图表征的教师特征向量 H T
l (l =

12N )和学生特征向量 H S
l (l = 12N ). 文中使用

lT 和 lS 分别索引教师-学生网络的辅助分支序号，其中，

lTÎ { }12K 和 lSÎ {12K}. 教师网络第 lT个辅助分

支对学生网络第 lS 个辅助分支进行图表征蒸馏时，误

差项规则化为

L( )lT lS (H T
lT H S

lS ) = αLMSE(H T
lT H S

lS ) + βLED(H T
lT H S

lS )
                         +γLcos(H T

lT H S
lS ) （16）

其中，α、β和 γ分别是3个误差项的权重系数 .
对于每一个学生网络辅助分支产生的图特征向量

H S
lS，lS Î {12K}，本方法使用教师网络的K个辅助分

支产生的图特征向量 H T
lT (lT = 123K)，通过图表征

蒸馏的方式传递知识 . 因此，图表征的整体误差项公

式为

LGR( f S|X Yηf T ) = ∑
lS = 1

K ∑
lT = 1

K

λ( )lT lS L( )lT lS ( )H T
lT H S

lS   （17）
其中，X = {x i} (i = 12N )代表N个输入样本集合，Y =

{yi} (i = 12N )代表N个输入样本的对应类别标签集

合，λ( )lT lS 代表教师网络的第 lT 个辅助分支对学生网络

的第 lS 个辅助分支进行图表征蒸馏误差的匹配权重 .
本方法通过元网络 η在线训练得到 λ( )lT lS . 该误差项是

在给定输入样本信息X和 Y、元网络 η和教师网络 f T 的

条件下对学生网络 f S 进行图表征蒸馏的误差项 . 下一

节将讲解怎样采用元学习［28］的方式对图表征误差项和

元网络进行交替优化 .
3. 4. 2　利用元学习优化图表征蒸馏

给定输入样本信息 X 和 Y，学生网络利用交叉熵

（Cross Entropy，CE）函数来学习输入样本类别标签的映

射关系，公式为

图1　基于图表征知识蒸馏的图像分类方法整体示意图
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LCE( f S|XY ) =- 1
N∑

i = 1

N ∑
c = 1

C

τcyi
log pic （18）

其中，τcyi
是一个指示器函数，如果 c = yi，则 τcyi

= 1，否则

τcyi
= 0. 交叉熵误差作为任务误差可引导网络学习到相

关的分类特征信息，为图表征蒸馏提供基础 . 本文将

式（18）的交叉熵任务误差与式（17）的图表征蒸馏误差

作为特征层面的蒸馏误差，表达为

L total( f S|XYηf T ) = LCE( f S|XY ) + LGR( f S|XYηf T )
（19）

本方法的目标是训练学生网络 f S 获得优越的分类

表现 . 为实现这个目标，关键的图表征蒸馏误差

LGR( f S|XYηf T )需要使学生网络从教师网络中学习到

更好的特征表达 . 为匹配教师-学生网络辅助分支之间

的蒸馏，本方法引入元网络 η来与图表征蒸馏误差进行

交替优化，具体过程如下：

（1）H次最小化LGR( f S|XYηf T )来训练 f S；

（2）单次最小化LCE( f S|XY )来训练 f S；

（3）衡量LCE( f S|XY )并且更新元网络η.
在 第 一 阶 段 ，本 方 法 通 过 H 次 最 小 化

LGR( f S|XYηf T )来优化初始学生网络 f S 的参数 θ 0
S，得

到的 θH
S 是从特征层面的图表征蒸馏中优化而来，因此，

更凸显了蒸馏层匹配权重 λ( )lT lS 的重要 . 本方法取H = 2

就可以达到元优化目标 . 第二阶段是通过最小化交叉

熵任务误差 LCE( f S|XY )完成从 θH
S 到 θH + 1

S 的单步适

应 . 第三阶段，任务导向的误差 LCE(θH + 1
S |XY )通过第

一阶段和第二阶段用到的输入样本评估了网络从 θH
S 到

θH + 1
S 的适应程度 . 最后，元网络 η通过最小化误差

LCE(θH + 1
S |XY )进行优化 . 综上所述，元网络的优化目标

公式为

minη LCE(θH + 1
S |XY ) （20）

s.t.  θH + 1
S = θH

S -ÑθS
LCE(θH

S |XY )
                  θ h + 1

S = θ h
S -ÑθS

LGR(θ h
S|XYηf T )

h = 01H - 1

元优化采用交替更新学生网络 f S和元网络η的方式

进行 . 首先，通过最小化L total( f S|XYηf T )训练学生网络

f S的参数 θS，然后，通过3个阶段优化来训练元网络η.
3. 4. 3　元网络的结构设计

元网络 η = { }{ }η lT ÎRD ´D  { }η lS ÎRD ´D 包含 K 个

教师和 K 个学生线性转换矩阵 . 对于匹配的第 lT 个教

师网络的辅助分支与第 lS 个学生网络的辅助分支，

lT Î {12K}，lS Î {12K}，输出的图特征分别是

H T
lT ÎRN ´D和H S

lS ÎRN ´D. 元网络分别采用η lT 和η lS 来对

教师和学生图特征进行转换，并使用 l2规范化分别得到

教师特征S T
lT 和学生特征S S

lS：

S T
lT =H T

lTη lT ÎRN ´D  S S
lS =H S

lSη lS ÎRN ´D

使用 S T
lT 和 S S

lS 之间的余弦相似度作为蒸馏层匹配

的依据，并使用 S 型曲线（Sigmoid）激活函数将余弦相

似度归一化到(01)的范围内，公式表达如下：

λ( )lT lS =
1

1 + exp ( )-
S T

lT × S S
lS

 S T
lT  S S

lS

 （21）

3. 4. 4　学生网络整体误差构建

除了图表征蒸馏误差，本文在教师-学生网络的辅

助分支之间采用类别概率蒸馏误差，引导学生网络学

习到教师网络的类别决策信息 . 给定输入样本集 X =

{x i} (i = 123N )，教师-学生网络 K 个辅助分支产生

的类别概率分布矩阵分别为 pT
l ÎRN ´C (l = 123K)

和 pS
l ÎRN ´C (l = 123K)，其中，N个行向量代表N个

样本的类别概率分布 . 本方法使用相对熵引导学生网

络K个辅助分支产生的类别概率分布去学习教师网络

的类别概率分布，公式为

LKL( f S|XYf T ) = 1
N ∑

n = 1

N ∑
c = 1

C

pT
l [ ]n [c]log

pT
l [ ]n [ ]c

pS
l [ ]n [ ]c

   （22）
其中，n和 c分别代表矩阵的行索引和列索引 .

图 1展示了训练学生网络的整体示意图，包括基础

的交叉熵任务误差、图表征蒸馏误差以及类别概率蒸

馏误差 . 最终的总误差表达为

L ( f S|XYηf T ) = LCE( f S|XY ) + LGR( )f S|XYηf T

   +LKL( f S|XYf T ) （23）
整体的算法伪代码如算法1所示：

4　实验

4. 1　图像分类数据集

本文在实验中使用了 3种图像分类数据集，分别是

CIFAR-100、STL-10 和 ImageNet. 数据集的具体介绍

算法1 基于图表征知识蒸馏的图像分类方法

输入: 教师网络 f T、 输入样本集X和Y

输出: 学生网络 f S和元网络η

初始化 θH
S ¬ θS

FOR h = 01H - 1:
  更新学生网络 f S:θ h + 1

S ¬ θ h
S -ÑθS

LGR(θ h
S|XYηf T )

END FOR
更新学生网络 f S:θH + 1

S ¬ θH
S -ÑθS

LCE(θH
S |XY )

更新元网络η:η¬ η -Ñη LCE(θH + 1
S |XY )

更新学生网络 f S:θS ¬ θS -ÑθS
L ( f S|XYηf T )
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如下：

CIFAR-100数据集：该数据集是加拿大高等研究院

发布的 100种分类自然图像数据集，主要包含动物、植

物、家用工具和交通工具等目标类别 . 该数据集的训练

集包含5×104张图像，测试集包含1×104张图像 .
STL-10 数据集：该数据集是用于自主学习（Self-

Taught Learning，STL）的 10 种分类自然图像数据集，主

要包含了猫、狗和鸟等动物类别以及飞机、轮船和车辆

等交通工具类别 . 该数据集的训练集包含 5 000 张图

像，测试集包含8 000张图像 .
ImageNet数据集：该数据集是 1个大规模的图像分

类数据集，包含了1 000个目标类别，包括各种不同的动

物、植物、物体和场景 . 该数据集的训练集包含128×104张
图像，测试集包含5×104张图像 .
4. 2　实验设置

4. 2. 1　CIFAR-100数据集上的实验设置

本文采用随机裁剪和翻转来对输入图像进行数据增

强，将图像的输入尺寸标准化为32×32，采用随机梯度下

降优化器对网络进行训练，动量系数为0.9，批数据规模

为 64，权重衰减因子为5×10-4. 总的训练轮数为240，学
习率初始化为0.05，到第150轮和180轮进行1/10衰减 .
4. 2. 2　STL-10数据集上的实验设置

本文采用随机裁剪和翻转来对输入图像进行数据

增强，将图像的输入尺寸标准化为 32×32，采用随机梯

度下降优化器对网络进行训练，动量系数为0.9，批数据

规模为 64，权重衰减因子为 0. 总共的训练轮数为 30，
学习率初始化为 0.1，到第 30轮、第 60轮和第 90轮时进

行1/10衰减 .
4. 2. 3　ImageNet数据集上的实验设置

本文采用随机裁剪和翻转来对输入图像进行数据

增强，将图像的输入尺寸标准化为 224×224，采用随机

梯度下降优化器对网络进行训练，动量系数为0.9，批数

据规模为 256，权重衰减因子为 1×10-4. 总的训练轮数

为 100，学习率初始化为 0.1，到第 30轮、第 60轮和第 90
轮时进行1/10衰减 .
4. 2. 4　评价指标

本文采用准确率来衡量图像分类的性能，准确率

的定义是测试集中分类正确的样本数量与总样本数量

的比例 . 准确率越高，表明分类性能越好 .
4. 2. 5　图像分类网络结构

本文在广泛的网络结构上进行蒸馏实验来验证本

文提出方法的有效性，包括残差网络（Residual Net⁃
works，ResNet）［2］、广度残差网络（Wide Residual Net⁃
works，WRN）［29］、牛津大学视觉几何组网络（Visual Ge⁃
ometry Group，VGG）［30］、第二版本移动端网络（Mobile 

Networks Version 2，MobileNetV2）［31］ 和 乱 序 网 络

（Shuffle Networks，ShuffleNet）［32］. 采用的教师 -学生网

络结构组合以及参数量信息如表 1所示 . 其中，本文用

度量单位Million（M）来衡量参数的量级 . 从表 1可以看

出，教师网络相比学生网络具有更多参数量，结构更

复杂 .

4. 2. 6　对比的知识蒸馏方法

本文与现有的多种知识蒸馏方法进行对比，包括

传统的知识蒸馏（Knowledge Distillation，KD）［6］、拟合网

络（Fit Network，FitNet）［7］、注意力转移（Attention Trans⁃
fer，AT）［8］、变分信息蒸馏（Variational Information Distil⁃
lation，VID）［9］、关系知识蒸馏（Relational Knowledge Dis⁃
tillation，RKD）［11］、对比表征蒸馏（Contrastive Represen⁃
tation Distillation，CRD）［10］和解耦知识蒸馏（Decoupled 
Knowledge Distillation，DKD）［14］.
4. 3　实验结果

4. 3. 1　CIFAR-100数据集上图像分类结果

表 2展示了在不同的教师-学生网络结构组合上应

用各种知识蒸馏方法在 CIFAR-100数据集上的图像分

类准确率对比 . 表 2~4 中的加粗数字代表最高的准确

率 . 从表中可以看出，本文提出的 GRKD 在所有教师-

学生网络组合上获得了一致最佳性能，表明提出的

GRKD 可以通过图表征的方式有效引导学生网络学习

到教师的知识 .
相比于没有知识蒸馏的基线，本文提出的 GRKD

在表 2中的 8个教师-学生网络组合上获得了 3.70% 的

性能提升 . 此外，本文提出的 GRKD 凭借平均准确率

1.60% 的提升超越了先前最好的 DKD 方法 . 即使是先

前最好的 DKD 方法，也并没有在 8 个网络结构上稳定

超越之前的对比方法 . 比如，当教师网络为 WRN-40-

2，学生网络为 ShuffleNetV1 时，CRD 方法训练的学生

网络准确率为 72.69%，高于 DKD 方法的 72.46%，低

于 GRKD 的 74.08%. 作为对比，本文提出的 GRKD 方

法在提升所有学生网络的准确率上有更好鲁棒性 .

表1　教师网络&学生网络组合的参数量对比

教师网络&学生网络

WRN-40-2 & WRN-16-2
WRN-40-2 & WRN-40-1
ResNet-56 & ResNet-20

ResNet-32x4 & ResNet-8x4
VGG-13 & MobileNetV2

ResNet-50 & MobileNetV2
WRN-40-2 & ShuffleNetV1

ResNet-32x4 & ShuffleNetV2
ResNet-34 & ResNet-18

参数量/M
2.26 & 0.70
2.26 & 0.57
0.86 & 0.28
7.43 & 1.23
9.46 & 0.81

23.71 & 0.81
2.26 & 0.95
7.43 & 1.36

21.80 & 11.69
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4. 3. 2　迁移到STL-10数据集上图像分类结果

GRKD 蒸馏得到的学生网络在 CIFAR-100 数据集

上获得了最佳表现 . 除了在目标数据集上获得准确识

别率，本文进一步评测在 CIFAR-100 数据集上蒸馏训

练的学生网络对于未见过的 STL-10图像分类数据集的

性能，以此评估蒸馏的泛化能力 . 本文使用特征线性评

测协议，固定在上游 CIFAR-100 数据集上训练的特征

提取器部分，只训练 1 个额外的线性分类器对下游的

STL-10数据集进行图像分类任务 .

表 3展示了不同学生结构上各种知识蒸馏方法迁

移到下游 STL-10数据集上的图像分类准确率 . 从表中

可看出，本文提出的 GRKD 在所有教师-学生网络组合

上获得最佳性能 . 相比于基线，本文提出的GRKD在表3
中的 8个教师-学生网络组合上获得了 3.76%的性能提

升 . 相比于先前最好的 DKD 方法，本文提出的 GRKD
获得了2.20%的性能提升 . 实验结果表明提出的GRKD
可通过图表征的方式引导学生网络学习到更加泛化的

视觉表征，使学习到的特征即使迁移到其他未知的图

像分类数据集也能获得很好性能 .

4. 3. 3　ImageNet数据集上图像分类结果

将提出的 GRKD 方法用于大规模的 ImageNet图像

分类实验 . 表 4 展示 ResNet-50 为教师网络，ResNet-18
为学生网络的情况下，不同知识蒸馏方法在 ImageNet
数据集上的图像分类准确率结果对比 . 如表 4所示，本

文提出的 GRKD 获得了最佳性能，在 ResNet-18网络准

确率达到了71.24%，分别凭借1.40%和0.57%的准确率

提升超越了基线和先前最好的DKD方法 . 实验结果显

示了GRKD方法不仅在小规模的CIFAR-100 图像分类

任务中取得很好效果，在大规模 1 000 类别图像分类

任务中依旧能够获得优越性能，表明图表征蒸馏方法

可以有效提升学生网络对分类任务的泛化能力 .

4. 3. 4　数据缺乏场景下的图像分类结果

在实践中，训练样本的数量是不充足的，因此，本

章节评估了知识蒸馏方法在样本数量缺乏条件下的性

能 . 图 2展示了不同知识蒸馏方法在 25%、50%、75%和

100% 训练样本条件下的 CIFAR-100图像分类结果，其

中教师网络为ResNet-32x4，学生网络为ResNet-8x4，准

表2　在不同的教师-学生结构组合上各种知识蒸馏方法在CIFAR-100数据集上图像分类准确率对比 单位：%
教师网络结构

名称

WRN-40-2
WRN-40-2

ResNet-56
ResNet-32x4

VGG-13
ResNet-50

WRN-40-2
ResNet-32x4

准确率

76.73
76.73
73.64
79.45
74.79
79.09
76.73
79.45

学生网络

结构名称

WRN-16-2
WRN-40-1
ResNet-20
ResNet-8x4

MobileNetV2
MobileNetV2
ShuffleNetV1
ShuffleNetV2

学生网络准确率

基线

72.58
71.01
68.88
72.52
68.67
68.67
70.52
70.56

KD
73.64
72.26
70.22
73.07
69.62
69.63
71.25
71.18

FitNet
74.18
72.44
70.84
74.83
70.06
70.24
71.38
71.42

AT
74.43
72.73
71.11
74.69
69.83
70.35
71.75
71.37

VID
74.27
72.79
70.68
74.21
70.26
70.34
71.83
71.95

RKD
74.66
72.75
71.09
74.42
69.94
70.49
72.14
71.79

CRD
74.78
73.14
71.15
75.23
70.34
70.84
72.69
71.86

DKD
74.89
73.36
71.19
75.29
70.12
70.68
72.46
72.25

GRKD
76.21

74.95

72.68

77.24

71.71

72.15

74.08

73.99

表3　在不同的学生结构上各种知识蒸馏方法迁移到下游STL-10数据集上图像分类准确率对比 单位：%
学生网络

结构名称

WRN-16-2
WRN-40-1
ResNet-20
ResNet-8x4

MobileNetV2
MobileNetV2
ShuffleNetV1
ShuffleNetV2

学生网络准确率

基线

66.88
62.50
62.96
66.89
67.74
67.74
67.79
68.93

KD
67.12
63.42
63.75
68.27
68.31
68.65
68.23
69.52

FitNet
67.34
63.63
63.88
68.33
68.53
68.75
68.65
69.67

AT
67.36
63.85
64.21
68.53
68.68
68.97
68.73
69.83

VID
67.63
63.72
64.36
68.62
68.53
69.23
68.83
70.13

RKD
67.24
63.93
64.52
69.24
68.87
69.14
68.77
70.31

CRD
67.94
64.06
64.46
69.53
68.83
69.52
69.24
70.43

DKD
67.69
64.11
64.22
69.83
68.75
69.72
69.31
70.28

GRKD
69.75

66.33

66.49

72.36

71.00

71.90

71.37

72.30

表4　知识蒸馏方法在 ImageNet数据集上图像分类准确率对比 单位：%
教师网络结构

名称

ResNet-50
准确率

76.13

学生网络

结构名称

ResNet-18

学生网络准确率

基线

69.84
KD

70.31
FitNet
70.46

AT
70.52

VID
70.48

RKD
70.63

CRD
70.55

DKD
70.67

GRKD
71.24

3442



第 10 期 杨传广:基于图表征知识蒸馏的图像分类方法

确率基于原始的 CIFAR-100 测试集 . 本实验采用分层

采样的策略对训练样本进行划分来保证训练子集是类

别平衡的 . 对每一种小样本场景，不同方法都采用的是

相同训练数据确保公平性 .
从图 2可以看出，本文提出的GRKD在不同比例的

训练样本条件下超越了其他知识蒸馏方法 . 相比于没

有知识蒸馏的基线，提出的 GRKD 在保留 25%、50%、

75% 和 100% 训练样本条件下分别获得了 3.89%、

3.20%、2.35%和 4.72%的性能提升 . 相比于先前最好的

DKD 方法，GRKD 分别获得了 1.83%、1.92%、1.49% 和

1.95%的准确率提升 .  实验结果显示了GRKD即使在数

据缺乏的条件下依旧获得很好的分类性能 . 这表明图表

征蒸馏方法可以通过结点间建模方式从有限数据中学

习到通用的特征表达 . 先前的知识蒸馏方法通常将单一

样本作为知识来源，导致学生网络在数据缺乏场景下

容易陷入过拟合，在测试集上表现较差 .

4. 4　消融实验与参数分析

4. 4. 1　蒸馏误差消融实验

本文提出的蒸馏方法包括 3个误差项，分别是：交

叉熵任务误差 LCE、图表征蒸馏误差 LGR 和类别概率蒸

馏误差 LKL. 表 5展示了对误差项的消融实验，其中，实

验的教师网络为 ResNet-32x4，学生网络为 ResNet-
32x8.

基础的交叉熵任务误差 LCE 训练可以使学生网络

表现出 72.52% 的分类准确率，在此基础上分别应用图

表征蒸馏误差LGR和类别概率蒸馏误差LKL使学生网络

的准确率分别提升到 76.87%和 74.73%. 实验结果证明

特征层面的图表征蒸馏效果显著好于概率层面的类别

概率蒸馏 . 最后，将 2种蒸馏误差相加作为整体误差可

最大程度提升学生网络，准确率达到 77.24%，比没有蒸

馏的基线提升了4.72%.
4. 4. 2　基于元优化的层匹配机制消融实验

本文采用全连接的层匹配机制，并基于元学习来

优化层匹配权重 . 本章节对比了传统一对一和全连接

匹配机制，实验结果如表 6所示，其中，本实验的教师网

络为 ResNet-32x4，学生网络为 ResNet-32x8. 一对一指

的是教师-学生网络基于相同层特征进行匹配，且匹配

权重为1. 传统的全连接匹配模式采用匹配权重为1，并
没有采用加权形式 . 从表 6中可以看出，传统的一对一

匹配机制要好于全连接模式，因为，传统的全连接匹配

模式没有对权重进行自适应优化，导致层匹配会出现

语义不一致问题，导致图表征建模效果下降 .
本文提出的元优化匹配权重相比传统一对一和全

连接匹配分别获得了 1.74% 和 2.02% 的准确率提升 .
这是因为元学习可以根据教师-学生网络的特征相似度

自适应匹配建模，完成自适应的图蒸馏层匹配 .

为进一步验证基于元学习的层匹配机制，本章节

统计了层匹配权重在初始状态和收敛状态下的分布变

化，如图3所示，教师1~3和学生1~3分别代表辅助分支

索引 . 从初始状态到收敛状态，基于元学习的机制对相

同层分配更大的匹配权重，对不同层分配适量的权重 .
相比于传统的匹配机制，元学习的方式可以通过数据

驱动方式自适应捕捉到匹配层之间相关性，使图表征

图2　知识蒸馏方法在CIFAR-100数据集不同比例训练样本上的图像分类准确率对比

表5　CIFAR-100数据集上的误差消融实验 单位：%
误差项

交叉熵任务误差LCE(基线)
图表征蒸馏误差LGR

类别概率蒸馏误差LKL

整体误差LCE+LGR+LKL

准确率

72.52
76.87
74.73
77.24 表6　CIFAR-100数据集上的层匹配机制消融实验   单位：%

层匹配机制

一对一

全连接

基于元优化的加权全连接

准确率

75.13
74.85
76.87
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蒸馏方法可以轻易扩展到任意结构组合的教师-学生

网络 .

4. 4. 3　图蒸馏误差权重超参数分析

本文提出的图蒸馏误差包括：基于最小平方误差

的图特征蒸馏 LMSE、基于欧氏距离的图关系蒸馏 LED、

基于三元组夹角的图关系蒸馏 Lcos3个误差项 . 本章节

对 3 种误差项的权重超参数进行实验，教师网络为

ResNet-32x4，学生网络为 ResNet-32x8. 如图 4 所示，

图 4（a）~（c）分别为 α、β和 γ在不同权重值下的准确率

曲线 . 实验结果显示当权重值的范围在 1~10之间时，3
种误差的分类准确率会逐渐上升并在权重等于 10时到

达最高值 . 当权重值大于 10 的时候，随着权重增加，3
种误差的分类准确率会逐渐下降，表明误差出现了过

优化现象导致性能衰退 . 因此，本文取 α = 10、β = 10和

γ = 10作为误差权重超参数 .
4. 4. 4　图表征蒸馏误差消融实验

本章节对图表征蒸馏的3个误差项进行消融实验 .
教师网络为ResNet-32x4，学生网络为ResNet-32x8.

从表 7可以看出，在基线之上分别使用基于最小平

方误差的图特征蒸馏 LMSE、基于欧氏距离的图关系蒸

馏 LED 和基于三元组夹角的图关系蒸馏 Lcos，可以获得

3.69%、3.78% 和 3.86% 的准确率提升，证明每一个蒸

馏误差项都使学生网络得到显著性能增益 . 图关系蒸

馏的误差组合 Lcos + LED 相比图特征蒸馏误差进一步提

升了 0.51%的准确率，图关系相比图特征蒸馏对网络的

分类性能提升更加显著 . 最终，将图特征和图关系蒸馏

联合作为整体误差使学生网络获得最高 76.87% 的准

确率 .
4. 4. 5　特征空间可视化

如图 5（a）和图 5（b）所示，本章节分别对先前最好

的DKD蒸馏方法和本文提出的GRKD方法优化得到的

特征进行 t分布式随机邻居嵌入（t-distributed Stochastic 
Neighbor Embedding，t-SNE）［33］可视化 . 图 5 由 10 种颜

色构成，分别代表 CIFAR-10数据集中的 10个类别 . 从

图 5中可以看出，相比于 DKD 方法，本文提出的 GRKD
方法训练得到的学生网络产生的特征空间具有更好的

类内紧实度和类间分离度，表明图表征蒸馏可产生更

好的判别性特征，有利于下游图像分类 .
4. 4. 6　图像热力图可视化

如图 6所示，DKD方法和本文提出的GRKD方法对

输入图像的热力图进行可视化，采用梯度类别激活

图［34］（Gradient-Class Activation Map，Grad-CAM），红色

图3　基于元优化的图表征蒸馏层匹配权重

(a) 误差LMSE的权重α

(b) 误差LED的权重β

(c) 误差Lcos的权重 γ

图4　CIFAR-100数据集上的误差项权重敏感性实验

表7　CIFAR-100数据集上图表征蒸馏误差消融实验   单位：%
误差项

交叉熵任务误差LCE(基线)
最小平方误差的图特征蒸馏LMSE

基于欧氏距离的图关系蒸馏LED

基于三元组夹角的图关系蒸馏Lcos

误差组合Lcos+LED

整体误差LCE+LGR+LKL

准确率

72.52
76.21
76.30
76.38
76.72
76.87
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区域代表模型重点关注部分，蓝色区域代表模型不关

注部分 . 从图 6可以看出，GRKD方法相比DKD更能捕

捉到具有判别性的物体区域和特征，获得更好的图像

分类能力 .
例如，对于输入的牧羊犬图像，DKD方法将犬的嘴

部作为分类依据，而 GRKD 则将全局的犬脸作为更具

判别性的区域 . 对于输入的水库图像，GRKD方法也强

调了更加全局的信息区域 . 对输入的朱雀图片，其背景

中有较多树林干扰，对DKD的识别有较大负面影响，但

GRKD 却能够从噪声中准确定位到朱雀目标 . 对于菌

菇类别，DKD方法没有正确定位到目标，而GRKD则正

确捕捉到了目标区域，正确分类 .

5　结束语

本文提出了一种基于图表征知识蒸馏方法用于图

像分类任务 . 该方法通过引入图卷积神经网络来建模

样本间的关系，捕捉到全局的样本依赖，提升对样本的

特征学习能力 . 图表征知识蒸馏引导学生网络从图结

点特征和图关系角度更好地学习教师网络的图信息，

提升学生网络的图建模能力 . 在CIFAR-100、STL-10以

及 ImageNet 数据集上的实验结果表明本文提出的

GRKD显著超越了先前的知识蒸馏方法，证明GRKD可

以通过图表征蒸馏的方式引导学生网络学习具有判别

性的特征空间，提升图像分类效果 .
本文提出了基于图表征的知识蒸馏方法，采用基

于相似度的图建模框架 . 希望未来的知识蒸馏工作能

提出更好的图结点建模方法提升图像分类任务 .
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